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摘 要 在三维重建领域,
 

最新提出的三维高斯溅射方法相比于神经辐射场方法在训练时间和重建质量上均得到

显著提升,
 

但是由于重建场景的复杂性和不同物体之间产生的遮挡,
 

导致重建场景的分割十分具有挑战性。本文

提出了一种轻量级的3D高斯重建场景分割方法,
 

能够在复杂的重建场景中分割出指定物体。具体来说,
 

首先利

用高斯泼溅的可微分特性,
 

在重建过程中为每个高斯核训练一个类别特征用于类别预测。同时,
 

设计并训练一个

多层感知器作为解码器,
 

输入类别特征预测出高斯核的类别信息,
 

从而实现对目标对象的高效分割。接着,
 

在渲

染图像的同时,
 

将类别特征映射到每个像素上,
 

并使用图像分割模型获得目标物体对应区域的类别特征,
 

再将其

输入解码器以获得所选物体的类别,
 

从而实现在重建场景中分割目标物体。最终,
 

为了减少分割过程中产生的噪

声并优化分割结果,
 

在分割结果中进一步使用KNN算法对分割结果进行去噪处理。最终实现从任意视角分割重

建场景中的目标对象。实验结果表明,
 

本文方法能够有效应用于多种复杂场景,
 

可轻松地与现有的图像分割模型

集成,实现毫秒级内对重建场景的分割,
 

在节省大量内存的同时不影响分割质量。相关代码将发布在https://

github.com/wangfeng70117/Gaussian-Extracting.
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Abstract 
 

In
 

the
 

field
 

of
 

3D
 

reconstruction,
 

the
 

recent
 

introduction
 

of
 

3D
 

Gaussian
 

splatting
 

has
 

led
 

to
 

substantial
 

advancements
 

in
 

both
 

training
 

efficiency
 

and
 

reconstruction
 

quality,
 

especially
 

when
 

compared
 

to
 

traditional
 

neural
 

radiance
 

field-based
 

approaches.
 

These
 

advancements
 

make
 

3D
 

Gaussian
 

splatting
 

a
 

promising
 

tool
 

for
 

reconstructing
 

complex
 

scenes
 

with
 

high
 

accuracy
 

and
 

efficiency,
 

significantly
 

reducing
 

the
 

training
 

time
 

compared
 

to
 

the
 

methods
 

based
 

on
 

Neural
 

Ra-
diance

 

Fields.
 

However,
 

challenges
 

remain
 

in
 

effectively
 

segmenting
 

the
 

reconstructed
 

scenes,
 

particularly
 

when
 

dealing
 

with
 

intricate
 

occlusions
 

and
 

overlapping
 

objects.
 

Scene
 

segmentation
 

in
 



such
 

complex
 

environments
 

becomes
 

difficult
 

due
 

to
 

the
 

dynamic
 

interactions
 

between
 

objects,
 

subtle
 

boundaries,
 

and
 

the
 

presence
 

of
 

noise
 

in
 

the
 

reconstruction
 

process.
 

These
 

challenges
 

hin-
der

 

the
 

accurate
 

identification
 

and
 

isolation
 

of
 

specific
 

objects
 

within
 

the
 

scene,
 

which
 

is
 

critical
 

for
 

a
 

range
 

of
 

practical
 

applications.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

novel,
 

light-
weight

 

method
 

for
 

3D
 

Gaussian-based
 

scene
 

segmentation
 

that
 

effectively
 

segments
 

specific
 

ob-
jects

 

from
 

a
 

reconstructed
 

scene.
 

The
 

core
 

innovation
 

of
 

this
 

approach
 

is
 

the
 

use
 

of
 

the
 

differenti-
able

 

nature
 

of
 

3D
 

Gaussian
 

splatting
 

during
 

the
 

reconstruction
 

process,
 

which
 

allows
 

for
 

the
 

sim-
ultaneous

 

training
 

of
 

object
 

class
 

features
 

alongside
 

the
 

scene
 

reconstruction.
 

Specifically,
 

a
 

class
 

feature
 

is
 

associated
 

with
 

each
 

Gaussian
 

kernel,
 

encoding
 

semantic
 

information
 

that
 

is
 

crucial
 

for
 

object
 

recognition
 

and
 

classification
 

within
 

the
 

3D
 

space.
 

These
 

class
 

features
 

are
 

trained
 

to
 

dis-
tinguish

 

between
 

different
 

objects
 

and
 

map
 

them
 

to
 

specific
 

object
 

categories.
 

After
 

embedding
 

the
 

class
 

features
 

into
 

the
 

scene,
 

a
 

multi-layer
 

perceptron
 

decoder
 

is
 

designed
 

and
 

trained
 

to
 

map
 

the
 

class
 

features
 

to
 

object
 

class
 

labels,
 

allowing
 

the
 

system
 

to
 

identify
 

and
 

classify
 

objects
 

based
 

on
 

the
 

features
 

associated
 

with
 

each
 

Gaussian
 

kernel.
 

During
 

the
 

rendering
 

phase,
 

the
 

class
 

fea-
tures

 

are
 

mapped
 

onto
 

2D
 

image
 

pixels,
 

where
 

an
 

image
 

segmentation
 

model
 

is
 

employed
 

to
 

ob-
tain

 

the
 

corresponding
 

class
 

features
 

for
 

the
 

target
 

object’s
 

region.
 

This
 

segmentation
 

model
 

helps
 

isolate
 

the
 

desired
 

object
 

from
 

the
 

entire
 

reconstructed
 

scene,
 

enabling
 

the
 

decoder
 

to
 

pre-
dict

 

the
 

class
 

of
 

the
 

object
 

with
 

high
 

accuracy.
 

Additionally,
 

to
 

further
 

enhance
 

segmentation
 

quality
 

and
 

reduce
 

noise,
 

the
 

output
 

of
 

the
 

segmentation
 

is
 

refined
 

using
 

the
 

k-nearest
 

neighbor
 

algorithm,
 

which
 

helps
 

eliminate
 

false
 

positives
 

and
 

smooths
 

the
 

boundaries
 

of
 

the
 

segmented
 

ob-
ject.

 

This
 

post-processing
 

step
 

ensures
 

that
 

the
 

segmented
 

object
 

is
 

accurately
 

isolated,
 

and
 

the
 

method
 

can
 

be
 

applied
 

to
 

any
 

viewpoint
 

within
 

the
 

reconstructed
 

scene.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

this
 

approach
 

performs
 

well
 

on
 

a
 

variety
 

of
 

complex
 

scenes,
 

achieving
 

real-time
 

segmentation
 

in
 

milliseconds
 

and
 

seamlessly
 

integrating
 

with
 

existing
 

image
 

segmentation
 

mod-
els.

 

Furthermore,
 

the
 

method
 

offers
 

significant
 

memory
 

savings
 

as
 

it
 

avoids
 

the
 

large-scale
 

mem-
ory

 

usage
 

associated
 

with
 

traditional
 

segmentation
 

techniques,
 

making
 

it
 

not
 

only
 

highly
 

efficient
 

but
 

also
 

scalable.
 

This
 

makes
 

it
 

highly
 

efficient
 

and
 

scalable,
 

with
 

the
 

potential
 

for
 

real-time
 

ap-
plications

 

in
 

interactive
 

environments.
 

Overall,
 

the
 

proposed
 

3D
 

Gaussian-based
 

segmentation
 

method
 

represents
 

a
 

promising
 

solution
 

to
 

the
 

challenging
 

problem
 

of
 

object
 

segmentation
 

in
 

highly
 

complex
 

3D
 

reconstructed
 

scene,
 

offering
 

a
 

significant
 

step
 

forward
 

in
 

the
 

field
 

of
 

3D
 

scene
 

reconstruction
 

and
 

enabling
 

more
 

realistic
 

simulations
 

and
 

interactive
 

applications.The
 

code
 

will
 

be
 

released
 

at
 

https://github.com/wangfeng70117/Gaussian-Extracting.
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1 引 言

3D场景理解主要涵盖3D场景重建和3D场景

感知,
 

是计算机图形学与计算机视觉领域的一个富

有挑战性的任务,
 

在场景操控和虚拟现实等应用中

具有重要意义。许多研究探索了多种3D表示形式

以及3D分割方法,
 

包括RGB-D图像[1-2]、点云[3-4]、
体素[5-6]和鸟瞰视图空间[7-8]。相较于2D分割技

术,
 

3D分割仍处于早期发展阶段,
 

数据标注的稀缺

性与高计算复杂度使得类似SAM[9]及其变体[10]的

统一框架面临较大挑战。为应对数据匮乏的问题,
 

已有多项研究[11-12]探索了从2D基础模型向3D模

型迁移的方法。
近年来,

 

神经辐射场(Neural
 

Radiance
 

Fields,
 

NeRF)[13]等隐式3D表示方法在3D场景重建领域

取得了显著进展,
 

3D检测和语义分割等3D场景感

知任务也在不断深入研究。尽管大量实验表明,
 

现
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有的基于NeRF的方法在3D场景理解中取得了显

著成功,
 

但由于NeRF的高计算耗时和3D数据采

集成本,
 

这些方法的扩展受到很大限制。此外,
 

NeRF的训练和渲染过程所需的大量时间使其难以

应用于交互操作,
 

从而限制了其在实际任务中的应

用。而作为近年来三维重建领域中的一种热门技

术,
 

三维高斯泼溅(3D
 

Gaussian
 

Splatting,
 

3DGS)[14]

具有更高的重建精度和实时渲染能力,
 

显著地降低

了时间成本。3DGS通过将密集点云信息训练为一

系列三维高斯分布,
 

并在渲染管线中将这些高斯分

布的颜色信息映射到图像上,
 

计算每个像素的颜

色,
 

从而生成渲染图像。这种显式表示方法明显地

提升了渲染效率,
 

能够实现实时渲染。因此,
 

基于

3DGS的方法被广泛选用于三维场景感知领域中的

目标分割任务。
由于3DGS具备高质量和实时渲染能力,

 

许多

研究人员采用显式表示来刻画复杂物体的形状和外

观,
 

并不断探索其在更多领域的应用。尽管近期提

出了多种基于3DGS的场景分割方法,
 

但是这些方

法仍 存 在 一 些 局 限 性。例 如,
 

Gaussian
 

Group-
ing[15]实现了场景分割和物体移除任务,

 

但其内存

需求过大,
 

难以在普通显卡上进行训练。SAGA[16]

的实现过程较为复杂,
 

此外,
 

由于每个高斯分布可

能同时对应多个物体,
 

准确分割单个物体依然具有

挑战性。Feature-3DGS[17]需要大量的训练时间,并
且仅支持文本分割,文本提示需要属于训练时的标

签数据集,
 

无法实现开放性语义查询。虽然相比于

基于NeRF的三维场景表示方法,
 

3DGS在重建质

量和速度方面取得了显著提升,
 

但在三维场景分割

领域,
 

3DGS仍然面临若干挑战,
 

尤其是在应用的

灵活性和实现复杂性方面。
为进一步支持更简洁高效的模型分割,

 

本文提

出了一种基于3DGS的轻量级三维场景分割方法,
 

该方法能够从任意视角实现精确的三维场景分割。
具体而言,

 

在训练三维场景的过程中,
 

通过3DGS
的可微分渲染框架为每个高斯分布训练了一个长度

为32的类别特征,
 

同时训练了一个多层感知器

(Multilayer
 

Perceptron,
 

MLP)作为解码器用于对

高斯核进行类别预测。为了实现场景分割,在交互

选择场景中的物体后,
 

首先从当前视角渲染图像,
 

并利用图像分割模型对选中的物体进行分割,
 

然后

将分割图像上的特征和高斯核上的特征输入到解码

器进行解码,从而分割出对应高斯核。随后,
 

使用

K近邻算法(K-Nearest
 

Neighbor,
 

KNN)从提取的

高斯核中去除噪声点,
 

以增强模型的细节表现。最

终,
 

实现了基于3DGS的模型精准分割,
 

能够快速

高效地从三维场景中提取指定物体。
本文的主要贡献总结如下:
(1)提出了一种高效的高斯分割方法,

 

能够实

现更加准确的分割结果,
 

同时降低训练内存开销。
(2)本方法支持从任意视角分割3DGS重建模

型,
 

并且能够轻松地与现有2D分割模型相结合。
(3)本方法有效地解决了由于场景复杂性导致

的模型边界模糊和噪声问题,
 

从而提高了分割结果

的质量和准确性。

2 相关工作

2.1 三维重建

  在三维重建领域,
 

研究人员提出了多种三维表

示方法。NeRF作为一种采用体渲染技术并利用二

维数据进行监督学习来训练三维模型的开创性工

作,
 

被视为该领域的一个重要里程碑。进而,众多

研究进一步提升了NeRF的重建质量。例如,
 

Mip-
NeRF[18]通过高效渲染抗锯齿的圆锥截锥体,

 

有效

减少了锯齿伪影,
 

并显著提升了NeRF在细节表现

上的能力。Mip-NeRF-360[19]进一步扩展了 Mip-
NeRF,

 

采用非线性场景参数化、在线蒸馏和基于畸

变的正则化方法,
 

成功解决了无界场景的挑战。

Zip-NeRF[20]则结合了 Mip-NeRF-360与基础的网

格模型,
 

降低了重建错误率。MVSNeRF[21]和Pix-
elNeRF[22]基于不同视角获取的图像特征构建了通

用的三维表示。
尽管NeRF在三维重建领域取得了突破性进

展,
 

但其训练和渲染效率相对较低,
 

并且在训练过

程中需要占用大量内存。为了解决这些问题,
 

后续

研究逐渐转向将显式特征与隐式辐射场相结合,
 

以

提高性能。最近,
 

3DGS凭借其高质量的渲染效果

和实时渲染能力脱颖而出,
 

逐渐取代了NeRF成为

三维表示的主流方法。与 NeRF的体渲染不同,
 

3DGS采用一系列三维高斯核来表示场景中的物

体。每个高斯核包含均值、协方差矩阵、不透明度以

及球谐 函 数 等 参 数。通 过 基 于 点 的 渲 染 方 法,
 

3DGS高效地实现了从三维到二维的投影,
 

并支持

实时渲染。目前,
 

3DGS技术已广泛应用于多个研

究领域,
 

并取得了显著进展。例如,
 

动态3D 高

斯[23]利用高斯分布跟踪动态场景中的三维物体,
 

将3DGS扩展到动态场景的表示与渲染。同样,
 

4D
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高斯泼溅[24]进一步发展了这一方法,
 

能够有效地

处理复杂的动态场景。除此之外,
 

在模型生成领

域,
 

DreamGaussian[25]和 GaussianDreamer[26]将

3DGS和扩散模型[27]相结合,
 

实现了使用文本提示

生成高质量三维模型的方法。
通过采用这些隐式、显式和混合的三维表示方

法,
 

研究人员能够更准确地重建三维环境,
 

完成从

三维场景重建到感知的多个方面的任务。在这一背

景下,
 

三维场景分割成为一种功能多样且具有探索

潜力的方法,
 

进一步推动了该领域的发展。

2.2 神经辐射场分割

  三维场景分割是计算机视觉和计算机图形学中

的一个基础且极具挑战性的问题。传统的三维资产

通常以点云或网格形式表示,
 

学术界已经提出了许

多基于深度学习的三维分割方法。随着NeRF在新

视角合成方面的成功,
 

越来越多的研究者开始探索

使用NeRF进行三维物体分割,
 

并将其应用于语义

分割和三维重建等任务。例如,
 

Semantic-NeRF[28]

将语义信息融入外观和几何结构中,
 

展示了NeRF
在标 签 传 播 和 精 化 方 面 的 潜 力。NVOS[29]和

SA3D[30]通过语义标签、用户输入和二维掩码等提

示,
 

指导三维场景的分割。LERF[31]和SRF[32]利
用二维自监督模型,

 

训练与NeRF对齐的附加特征

场,
 

旨在将二维视觉特征提升至三维空间中。DM-
NeRF[33]引入了对象场,

 

通过生成空间中每个点的

对象独编码实现分割。SPIn-NeRF[34]通过语义辐

射场来评估场景中某个位置与特定物体的相关性。
此外,

 

OR-NeRF[35]通过将二维分割结果投影回三

维空间中,
 

减轻了计算负担,
 

同时确保三维一致

性。该方法在重新渲染二维图像之前,
 

还引入了深

度监督和感知损失。
尽管这些方法展现了在三维场景分割中的潜

力,
 

但它们仍然受到NeRF渲染效率的限制。在如

何高效地执行三维场景分割,
 

并将其应用于场景编

辑、场景理解和碰撞检测等任务时,
 

仍然面临诸多

挑战。

2.3 高斯泼溅分割

  凭借在复杂场景表示和训练时间的卓越表现,

3DGS已广泛应用于三维场景理解和编辑。近年

来,
 

许多研究者专注于3DGS中的分割领域,
 

并取

得了显著进展。Gaussian
 

Grouping[15]结合SAM[9]

生成的二维掩码,
 

通过三维空间一致性正则化来监

督可微渲染过程中的类别代码。这些代码用于指导

三维场景中物体的高斯核分组,
 

同时开发出了一种

局部高斯核的编辑方法,
 

但是该方法存在严重存消

耗问题。Feature-3DGS[17]和LangSplat[36]从CLIP[37]

的语言特征编码到每个高斯核上,
 

创建了语言场,
 

以便通过文本提示实现高斯核的分割,
 

但交互性

较为有限,并且需要大量的训练时间。SAGA[16]

则结合了二维分割基础模型与3DGS,
 

通过将多尺

度的二维分割结果嵌入到3D高斯核的特征中,
 

实

现了毫秒级的三维分割。然而,
 

在这一过程中,
 

每个高斯核可能对应多个物体,
 

导致分割结果不

准确。
尽管这些基于3DGS的分割方法避免了NeRF

固有的消耗问题,
 

但是仍面临其他挑战。例如训练

内存开销过大,实现方法过于复杂,
 

交互方式比较

单一等,
 

难以广泛应用于实际场景。针对这些挑

战,
 

本文提出了一种轻量级的分割方法,
 

能够从重

建的三维场景中快速,
 

精确地从任意角度分割指定

物体。同时,
 

该方法旨在增强分割的交互性,
 

并在

训练过程中最大程度地减少内存开销,
 

以提高其实

际应用价值。

3 本文方法

本文设计了一种轻量级且高效的重建场景目标

分割方法,整体管线如图1所示。
本文方法首先在每个3D高斯核上训练长度为

32的类别特征,以保留更多的类别信息。在分割

时,将分割出物体区域的类别特征输入到解码器中

进行类别预测获得目标物体的类别,同理,将高斯核

上的类别特征也输入到解码器获得每个高斯核的类

别,找到对应的高斯核从而实现目标物体的分割。
最后,使用去噪算法解决分割目标不准确问题。本

文方法能和已有的二维分割模型集成,
 

从重建场景

的任意视角分割出指定物体。

3.1 三维高斯泼溅

  作为三维重建领域的最新进展,
 

3DGS提出了

一种高精度的可微光栅化算法。3DGS使用一组图

像数据集I及其相应的相机位姿训练一组高斯核

以表示3D场景,每个高斯核包含位置μ、协方差矩

阵Σ 、不透明度值α 以及用于表示颜色的球谐系数

SH 。对于特定的相机位姿,
 

3DGS首先将高斯核

投影到渲染图像上,
 

并通过α 混合的方式计算投影

高斯核对每个像素的影响权重和对覆盖像素的颜色

贡献,
 

其权重的计算方式为

T(x)=e
-
1
2(x-μ)

TΣ-1(x-μ) (1)
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图1 提出方法的整体管线

  然后累加每个高斯核对其覆盖像素的颜色贡

献,
 

得到每个像素的颜色C ,
 

其计算方式为

C=∑
i∈N

ciαi∏
i-1

j=1

(1-αj) (2)

其中,
 

N 表示与像素重叠的有序高斯核集合,
 

ci 表

示投影到当前像素的每个高斯核的颜色,
 

αi 表示高

斯核在当前像素的透明度和权重的乘积。3DGS提

供了一种快速可微分的渲染器,
 

可以实时渲染3D
场景。

3.2 类别特征训练

  为了在数据集中获得多视角一致的类别掩码,
 

借助DEVA[38]模型对数据集进行连接和分割。该

模型能够将连续图像序列中的相同对象分割为相同

的掩码,
 

在不同图像中,
 

相同对象的灰度值保持一

致。使用DEVA模型进行数据集预处理能确保获

取多个视角一致的分割结果。这些灰度图用于监督

训练。对于输入的图像数据集I,
 

相应的二维类别

掩码可以表示为

Ii=DEVA I  (3)
其中,

 

Ii 表示数据集I 中每张图像的灰度分割结

果,
 

像素的每个值可以表示其像素所属物体的类

别。多视角一致性的分割结果如图2所示。

图2 灰度类别信息生成

如果想要区分重建场景中的不同对象,
 

需要将

图像中的类别信息训练到3D高斯核上,
 

但是直接

在高斯核上训练灰度值表示类别的分割结果是非常

不准确的。为了在高斯核上保存更多的特征信息,
本方法在每个高斯核上训练长度为32的类别特征,

 

之后使用解码器进行类别预测。类别特征的训练过

程借助3DGS的可微分渲染管线,
 

与颜色计算过程

类似,
 

首先计算每个高斯核对图像像素的影响权

重,
 

随后,
 

累加映射到每个像素的N 个有序高斯核

的类别特征,
 

生成每个像素的特征。

Fp=∑
i∈N

fiαi∏
i-1

j=1

(1-αj) (4)

其中,
 

Fp 表示由高斯核映射到图像每个像素的类

别特征,
 

fi 表示每个高斯核上的类别特征,
 

αi 表示

高斯核在当前像素的透明度和权重的乘积。
在本文方法中,解码器和类别特征是同时训练

的,
 

解码器用于将长度为32的类别特征解码为长

度为256的概率分布,
 

其中最大概率的索引表示与

图像相对应的灰度值,解码器的结构如图3所示。

图3 解码器的网络结构
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在训练解码器θ时,
 

假设图像I由P 个像素组

成,
 

其中Fp 代表每个像素的类别特征。因此,
 

图

像中每个像素的预测类别概率分布为

y􀮨p =(θ(Fp)) (5)

  在获得预测类别后,
 

计算预测类别与真实图像

类别之间的交叉熵损失,
 

通过反向传播来逐渐更新

解码器和高斯核上的类别特征,
 

从而提高模型的分

割的准确度。损失计算过程可以表示为

c =-
1
N∑

N

p=1
KN,plogy􀮨N,p (6)

其中,N 表示图像中的总像素数,KN,p 表示第p 个

像素的真实类别索引,y􀮨N,p 表示解码器对第p 个像

素的预测类别概率分布。为了训练重建场景,在渲

染图像上使用L1损失和结构性相似性损失LD-SSIM

在模型训练中同时确保细节保真度和全局结构的一

致性。因此整体模型的总训练损失为

= c +(1-λ) 1+λ D-SSIM (7)

3.3 模型分割与去噪

  在进行模型分割时,
 

首先需要获取目标对象的

类别索引,然后提取出对应类别的高斯核。由于

3DGS的输出通常以渲染图像形式呈现,
 

类别特征

也会随渲染管线渲染到图像中。因此,
 

可以先利用

图像分割模型生成目标对象的图像掩码,并通过解

码器将掩码中的类别特征解码为目标对象的类别索

引。与图像中的类别特征类似,
 

所有高斯核的类别

信息也以特征的形式存储,
 

因此需要将所有高斯核

的类别特征输入解码器,
 

以获取每个高斯核的类别

索引,
 

从而实现目标模型的分割。
在模型分割时可以初步利用SAM 图像分割模

型或其他的图像分割模型通过输入提示 自动地

分割渲染图像I。

M =SegModelI,  (8)
其中,M 表示图像分割模型输入分割提示后获得的

分割掩码。随后,
 

利用解码器θ,
 

获得掩码内所有

像素的类别概率分布。通过计算掩码区域内每个类

别出现的概率,
 

从而确定分割对象的类别索引,
 

这

一过程可以表示为
 

k̂=argmax
g

1
p∑

p

i=1
δ(θ(Fp),g) (9)

其中,δ 表示克罗内克δ 函数。随后,
 

使用解码器

获取所有高斯核的类别索引,找到对应的高斯核,
 

从而实现3D模型的分割。整体的分割方法能有效

地处理复杂场景和遮挡情况,提高分割的准确性和

鲁棒性。

由于场景的高复杂性,直接提取对应类别的高

斯核中会包含一些由离群点产生噪声。为解决这一

问题,
 

在高斯分割的过程中引入KNN算法。KNN
算法是一种常用的监督学习方法,广泛应用于分类

和回归任务。在本方法中,
 

通过比较每个高斯核与

其K个最近邻高斯核的平均距离,判断该高斯核是

否属于异常数据,
 

平均距离的计算方式为

Di=
1
K∑

K

j=1
dij (10)

其中,dij 表示第i个高斯与第j个最近邻高斯之间

的距离。最后,
 

通过距离阈值D 去除噪声高斯:
{Pi|Di ≥D} (11)

4 实验结果与分析

4.1 实验细节设置

  本文方法使用多种数据集验证方法的有效性,
 

包括 Mip-NeRF360、LERF、LLFF等开源数据集,
 

并从数据集中选取不同场景进行实验分析,
 

以上数

据集内含有包含许多复杂对象的场景以及大型场

景。本文的解码器基于 MLP,输入维度为32,表示

类别特征。输出维度为256,
 

表示预测类别的概率

分布。在训练解码器时使用 Adam 优化方法进行

优化,学习率设置为5e-4,
 

迭代次数为30000。KNN
算法去噪的距离阈值一般设置为整体空间大小的1/

100,
 

最 邻 近 粒 子 个 数 设 置 为 10。实 验 在 Py-
torch2.0.1框架下完成,实验平台为Intel(R)

 

Xeon
(R)

 

Gold
 

6133
 

CPU,
 

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4090
 

GPU。

4.2 定量分析

  本文首先对训练过程的开销和分割质量进行了

全面的定量分析。实验记录了训练过程中各种方法

的内存消耗峰值,
 

并通过评估性能指标证明本文方

法在各种场景中的优越性。

4.2.1 训练开销

针对现有的分割方法所需的训练内存和训练时

间太过昂贵的问题,本文对不同方法在不同数据集

中的多种场景的训练内存和训练时间进行了详细分

析,探索了多种技术以最大限度地减少内存需求,提
升处理效率。为了降低内存开销并准确地分割出场

景中的指定物体,本方法采用了长度为32的类别特

征表示高斯核的类别信息,
 

随后设计了一个简单高

效的 MLP解码器用于类别预测。实验对不同方法

在不同数据集下的整体训练时间和训练过程中的内

存占用峰值进行了定量比较,
 

结果如表1所示。
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表1 不同方法的训练开销

Gaussian
 

Grouping[15] SAGA[16] Feature-3DGS[17] 本文方法

内存占用 训练时间 内存占用 训练时间 内存占用 训练时间 内存占用 训练时间

Figurines 38.35GB 58min 36.59GB 128min 17.8GB 18h 10.6GB 86min
Kitchen 22.5GB 53min 17.95GB 112min 17.4GB 18h 7.49GB 69min
Garden 41.90GB 50min 41.42GB 105min 17.5GB 18h 13.7GB 97min
Fortress 10.2GB 41min 10.6GB 93min 14.1GB 18h 8.3GB 65min
Bear 37.03GB 70min 20.1GB 68min 17.7GB 17h 9.2GB 83min
Horns 18.63GB 43min 14.5GB 79min 14.1GB 17h 9.3GB 81min
Ramen 18.02GB 43min 17.4GB 77min 14.1GB 17h 8.9GB 89min
Teatime 39.87GB 62min 23.1GB 64min 14.1GB 17h 9.3GB 77min

  此外,实验对比了SAGA[16]和Feature-3DGS[17]

使用文本提示进行分割的实验效果,实验结果如图

4所示,在实验中,将分割出的三维模型所在位置

高亮展示到原始图像上,以展示分割出的三维模

型的准确性。其中,SAGA的部分分割结果会产

生一定程度的噪点,
 

降低了分割算法的稳定性。

另外,由于Feature-3DGS在训练过程中依赖于训

练数据集中的文本标签进行监督学习,因此只能

根据数据集中包含的标签进行分割,不支持开放

性词汇,所支持的物体十分有限,
 

实验表明,本文

方法在节省大量内存开销和训练时间的同时,实
现了更高的分割效果。

图4 不同方法的分割效果

4.2.2 分割质量

为了衡量分割质量,
 

采用了 mIoU 和 mBIoU
作为衡量指标,

 

对各个方法的分割结果进行了计

算。其中,mIoU通过计算预测分割区域与实际标

签区域的交集与并集的比值来衡量分类的精度,

mBIoU计算的是分割物体边界与真实物体边界的

交并比,以衡量边界的准确性。实验选择了包含较

多物体的figurines和teatime复杂场景数据集,计
算所有物体分割质量的平均值,结果详见表2实验

数据显示。本方法提出的特征表示方法与简洁高效

的 MLP解码器相结合,再使用 KNN算法进行去

噪,有效地提升了分割质量。这表明,在处理复杂场

景时,该方法具备更好的适应性和有效性。通过对

比各个方法的性能,可以看出,优化后的设计在资源

利用率和分割精度方面均取得了良好的平衡。

表2 不同方法的分割质量

场景方法
figurines teatime

mIoU mBIoU mIoU mBIoU
DEVA[38] 46.2 45.1 54.3 52.2
LERF[31] 33.5 30.6 49.7 42.6
SA3D[30] 24.9 23.8 42.5 39.2
LangSplat[36] 52.8 50.5 69.5 65.6
GaussianGrouping[15] 69.7 67.9 71.7 66.1
本文方法 89.2 84.4 85.7 79.7

4.3 定性分析

  模型分割是在渲染图像上进行操作的。本文方

法首先将类别特征映射到每个像素上,
 

使用图像分

割模型在图像上分割指定物体,再获取到分割部分

对应像素的类别特征,
 

将其输入解码器即可获得所
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选物体的类别。之后,将高斯核上的类别特征同样

放入解码器,解码出高斯核的类别,即可实现模型分

割。因此,本文方法可以轻松地与现有的基础图像

分割模型结合,只需要使用图像分割模型分割图像,
获取所选物体对应的部分,就可以实现模型分割。
本节展示了本文方法结合多种图像分割模型的分割

结果。其中,单点提示、多点提示分割结合基础的

SAM[9]模型,文本提示分割结合基于 Ground
 

DI-
NO[39]的Lang-SAM 开源模型。实验证明了该方

法在不同复杂场景中分割指定物体的能力,展现了

本文方法的实用性和鲁棒性。

4.3.1 单点分割

使用单点输入作为提示的实验结果如图5和图

6所示。该方法在各种场景中展现出稳定的性能,
包括复杂背景和多个对象的场景。单点提示分割

  

方法在速度上表现十分出色,
 

分割时间保持在毫秒

级范围内,
 

极大提升了交互性。该方法的分割质量

可与最先进的NeRF分割方法和基于3DGS的分割

方法相媲美,
 

且实现这种分割质量不需要大量的训

练时间。与之前的基于NeRF的方法相比,
 

所提方

法提供了更精细的分割细节。此外,
 

与类似工作

SAGA[16]相比,
 

该方法实现更为简单,不仅能够达

到相似的分割速度,还大大简化了实现过程,省去了

复杂的预处理和训练步骤。

图5 单点提示分割结果

图6 不同方法的分割时间

4.3.2 多点分割

本文方法还支持使用多点作为提示进行分割,
 

分割结果如图7所示。该方法具有高度的通用性,
 

能够通过点击多个物体作为输入提示,
 

实现单个对象

和多个对象的同时分割。这一能力在包含大量对象的

复杂场景中尤为有利。通过利用多点提示,
 

该方法增

强了场景分割的鲁棒性和交互性,
 

确保在存在重叠或

密集排列对象的情况下也能获得准确的结果。与单点

方法相比,
 

多点提示作为分割条件提供了更高的多样

性和准确性,
 

使得该技术适用于更广泛的应用场景。

图7 多点提示分割结果

本文在LERF数据集中的餐厅场景中,
 

使用了

一些文本提示词来引导分割。实验结果如图8所

示。该方法能够在复杂的3D场景中通过文本提示

准确识别指定对象,
 

使得与3D模型的交互更加直

观和灵活。该方法增强了3D分割在各种复杂场景

中的可用性和适用性,
 

为基于文本提示的精准模型

提取提供了一种强大的解决方案。

图8 文本提示分割结果

4.3.3 任意角度分割

通过从当前相机位置渲染显示的图像,
 

并利用

各种提示对场景进行分割,
 

该方法能够交互式地使

用各种提示从不同视角的复杂场景中提取指定模

型。如图9所示,
 

实验结果展示了该方法在任意视

角下对多种3D场景进行分割的结果。各个视角的

分割结果清晰且细致,
 

充分反映了模型对复杂背景

和多个对象的处理能力。特别是在存在重叠和密集

排列对象的情况下,
 

该方法依然能够准确识别和提

取目标,
 

提升了操作的灵活性和效率。

93215
 

期 王 锋等:基于高斯泼溅的轻量级重建场景分割方法



图9 任意视角分割结果

4.3.4 去噪前后对比

在实验过程中,由于场景的复杂性和边界模糊

问题,直接提取目标模型会产生一定的噪声,为了解

决这个问题,
 

采用了KNN算法将离群点视为异常

点并去除。这种去噪算法优化了分割结果,
 

提高分

割过程的准确性。实验结果如图10所示,通过对比

去噪前后的结果,展示了该方法的有效性,
 

确保了

更加准确的分割结果。

图10 去噪前后分割结果对比

4.4 消融实验

4.4.1 不同特征长度

在本研究中,
 

探索了使用不同长度的类别特征

对高斯核进行解码。最初实验了长度为16的特征,
 

但观察到这种特征长度结合简化的损失函数,
 

导致

分割模型有时受到不可修复的噪声影响。有限的特

征长度不足以捕捉必要的细节,
 

从而导致分割质量

不佳。为了解决这一问题,
 

增加了特征长度,
 

以保

留更多细节和更精确的特征。通过扩展特征长度,
 

旨在提高解码器准确区分不同类别的能力。大量实

验表明,
 

长度为32的特征在稳定性和分割质量之

间达到了最佳平衡,
 

同时保持了合理的内存消耗,
 

并提高了分割过程的整体鲁棒性。不同长度的实验

结果如图11所示。

图11 不同类别特征长度的分割结果

4.4.2 重建质量

最后,
 

本文评估了论文中一些场景的重建质量

和渲染效率,
 

实验结果如表3所示,实验展示了引

入类别编码对3DGS重建质量的影响。由于类别特

征与颜色特征独立,因此该方法对原始3DGS渲染

质量的影响可以忽略不计,由于额外需要渲染类别

特征,会对渲染速度产生一定的影响,但是仍可以满

足实时性的要求。本方法有效地增强了模型的特征

表示能力,进一步分析表明,
 

类别特征的引入不仅

提升了模型对复杂场景中对象的识别能力,
 

还提高

了重建过程中对细节的捕捉能力。这种改进使得重

建结果在保留对象形状和空间关系的同时,
 

避免了

由颜色特征引起的噪声和模糊。

表3 添加类别特征的重建质量前后对比

figurines garden teatime fortress kitchen bear

3DGS 本方法 3DGS 本方法 3DGS 本方法 3DGS 本方法 3DGS 本方法 3DGS 本方法

PSNR 27.61 27.46 31.67 31.57 30.09 29.96 35.45 35.47 34.71 34.80 29.20 29.19

SSIM 0.9042 0.9031 0.9307 0.9297 0.9204 0.9198 0.9629 0.9629 0.9661 0.9661 0.9308 0.9311

LPIPS 0.1668 0.1681 0.0846 0.0886 0.1857 0.1870 0.0601 0.0603 0.0528 0.0529 0.1095 0.1095

FPS(帧/秒) 283 237 176 146 251 211 278 227 309 276 214 174
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5 结 论

本文提出了一种新颖且轻量级的3D模型分割

方法,
 

构建一个简洁的分割模型,
 

无需大量内存即

可实现3DGS对重建场景中任意对象的分割。该方

法能通过各种输入提示对三维模型进行分割,
 

并且

能够与已训练好的图像分割模型结合。此外,
 

采用

KNN算法进行去噪,该方法能去除模型分割时出

现的噪声问题,
 

增加分割结果的准确性。大量实验

证明了本方法的效率和有效性,
 

强调了其作为重建

三维模型分割工具的潜力。

致 谢 感谢指导老师的细心指导,
 

感谢评审

专家的审稿意见和提出的专业性建议!
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Background
  This

 

work
 

introduces
 

a
 

novel
 

and
 

lightweight
 

pipeline
 

for
 

3D
 

model
 

segmentation
 

based
 

on
 

the
 

recently
 

developed
 

3D
 

Gaussian
 

Splatting
 

(3DGS).As
 

the
 

demand
 

for
 

high-qual-
ity

 

3D
 

visualizations
 

grows
 

across
 

various
 

industries,
 

inclu-
ding

 

virtual
 

reality,
 

gaming,
 

and
 

medical
 

imaging,
 

the
 

need
 

for
 

efficient
 

and
 

accurate
 

segmentation
 

methods
 

has
 

become
 

increasingly
 

critical.Our
 

method
 

effectively
 

integrates
 

with
 

existing
 

2D
 

segmentation
 

models,
 

enhancing
 

the
 

accuracy
 

and
 

efficiency
 

of
 

object
 

segmentation
 

in
 

complex
 

3D
 

scenes.
3D

 

Gaussian
 

Splatting
 

has
 

shown
 

exceptional
 

promise
 

in
 

surpassing
 

traditional
 

approaches
 

like
 

Neural
 

Radiance
 

Field
 

(NeRF)
 

in
 

both
 

training
 

speed
 

and
 

reconstruction
 

quality.
3DGS

 

enables
 

the
 

representation
 

of
 

3D
 

objects
 

in
 

a
 

way
 

that
 

captures
 

intricate
 

details
 

while
 

maintaining
 

rapid
 

computa-
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tion,
 

making
 

it
 

a
 

compelling
 

tool
 

for
 

3D
 

visualization
 

and
 

edi-
ting.However,

 

despite
 

these
 

advantages,
 

segmentation
 

methods
 

tailored
 

for
 

3DGS
 

remain
 

underdeveloped,
 

which
 

limits
 

its
 

application
 

in
 

detailed
 

scene
 

analysis
 

and
 

editing.
Our

 

proposed
 

pipeline
 

addresses
 

this
 

gap
 

by
 

introducing
 

an
 

interactive
 

segmentation
 

method
 

that
 

not
 

only
 

improves
 

segmentation
 

quality
 

but
 

also
 

operates
 

with
 

minimal
 

memory
 

overhead.
 

The
 

approach
 

allows
 

users
 

to
 

segment
 

objects
 

in
 

3D
 

environments
 

efficiently,
 

leveraging
 

the
 

unique
 

capabili-
ties

 

of
 

3DGS
 

to
 

handle
 

complex
 

geometries
 

and
 

lighting
 

con-
ditions

 

effectively.By
 

integrating
 

user
 

input
 

in
 

the
 

form
 

of
 

point
 

clicks
 

or
 

text
 

prompts,
 

the
 

segmentation
 

process
 

be-
comes

 

more
 

intuitive
 

and
 

accessible,
 

catering
 

to
 

a
 

broader
 

range
 

of
 

applications.
In

 

summary,
 

this
 

work
 

presents
 

a
 

significant
 

advance-
ment

 

in
 

the
 

field
 

of
 

3D
 

model
 

segmentation
 

by
 

combining
 

the
 

strengths
 

of
 

3D
 

Gaussian
 

Splatting
 

with
 

innovative
 

interactive
 

techniques.The
 

proposed
 

pipeline
 

not
 

only
 

enhances
 

segmen-
tation

 

quality
 

but
 

also
 

ensures
 

efficient
 

memory
 

usage,
 

mak-
ing

 

it
 

suitable
 

for
 

real-time
 

applications.By
 

addressing
 

the
 

limitations
 

of
 

current
 

segmentation
 

methods
 

for
 

3DGS,
 

this
 

research
 

opens
 

new
 

avenues
 

for
 

detailed
 

scene
 

analysis
 

and
 

interactive
 

editing,
 

paving
 

the
 

way
 

for
 

improved
 

experiences
 

in
 

virtual
 

reality,
 

gaming,
 

and
 

medical
 

imaging.Through
 

rig-
orous

 

experimentation
 

and
 

validation,
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

methods
 

is
 

demonstrated,
 

providing
 

a
 

robust
 

solu-
tion

 

for
 

the
 

challenges
 

faced
 

in
 

the
 

segmentation
 

of
 

3D
 

mod-
els.
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